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ABSTRAK 
Rugae palatina merupakan salah satu bagian dari tubuh manusia yang terletak di dalam 
rongga mulut. Pada setiap individu memiliki karakteristik pola Rugae palatina yang berbeda-beda, 
perbedaan pola tersebut dapat dijadikan sarana identifikasi individu, misal untuk identifikasi korban 
kebakaran yang kondisi fisiknya sudah tidak memungkinkan lagi atau hancur. Rugae palatina 
memiliki sifat konsisten, stabil sepanjang hidup dan tidak akan berubah baik pola ataupun 
karakteristiknya serta akan lebih terjaga karena berada di dalam rongga mulut.  
Sample pola Rugae palatina atau cetakan rugae tersebut diperoleh melalui kerjasama dengan 
Fakultas Kedokteran Gigi Universitas Padjajaran dan mahasiswa Universitas Telkom. Metode 
identifikasi pola yang digunakan adalah Metode Wavelet Transform (DWT) dan Learning Vector 
Quantization (LVQ). Hasil yang diperoleh dalam tugas akhir ini yaitu sebuah sistem yang 
diimplementasikan kedalam aplikasi berbasis android yang dapat digunakan dalam mengidentifiksi 
pola rugae palatina pada individu. Latar belakang implementasi ke dalam aplikasi android yaitu untuk 
menunjang fleksibilitas dalam perangkat atau sistem. 
Sistem tersebut mempunyai performasi dengan tingkat akurasi sebesar 85.9682% dan waktu 
komputasi 3.5720 detik dengan menggunakan 37 sampel citra latih dan 15 citra uji. Dengan adanya 
sistem ini dapat menjadi pembanding dalam identifikasi rugae palatina dengan menggunakan metode 
yang berbeda dan dapat bermanfaat untuk dunia odontologi forensik dalam melakukan identifikasi 
pola rugae palatina. 
 
Kata kunci: Discrete Wavelet Transform, Rugae Palatina, Learning Vector Quantization 
 
ABSTRACT    
 Rugae Palatine is one part of the human body is located in the oral cavity. Each person has 
a different characteristic pattern of Rugae Palatine, different patterns can be individual identification, 
eg to identify of victims of fire that destroyed. Rugae Palatine have the consistent characteristic, is 
stable throughout life and will not change either the pattern or their characteristics and will be 
maintained because it is located in the oral cavity.  
 The rugae mold obtained of Padjadjaran University School of Medicine and Telkom 
University students. The methode was used in Pattern identification is the Wavelet Transform (DWT) 
methode and Learning Vector Quantization (LVQ). The results in this final assignment is a system 
implemented into Android-based applications that can be used in identifying Rugae Palatina pattern 
on individuals. Background implementation into the android applications is to support flexibility in the 
devices or systems. 
 The system has a performance with an accuracy of 85.9682% and computation time of 
3.5720 seconds using 37 samples of training image and 15 test images. Becouse of this system, it can 
be a comparison in rugae palatina identification using different methods and may be useful for the 
forensic odontology to identifying the Rugae Palatina pattern. 
 
Keywords: Discrete Wavelet Transform, Rugae Palatine, Learning Vector Quantization 
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 1. Pendahuluan 
1.1 Latar Belakang  
 Tidak dapat dipungkiri bahwa Negara Indonesia merupakan negara yang rawan terhadap 
bencana menurut data yang dikeluarkan oleh United Nation International Strategy of Disaster 
Reduction (UNI-SDR) [1]. Indonesia sebagai negara yang rawan bencana perlu melakukan 
pengembangan terhadap ilmu forensik [2]. Di Indonesia telah berkembang beberapa metode 
identifikasi yang sering digunakan yaitu menggunakan DNA, gigi geligi dan sidik jari, namun metode 
identifikasi tersebut kurang efektif, terutama pada metode identifikasi menggunakan sidik jari [3]. 
Dengan adanya kendala-kendala pada metode sebelumnya, maka diperlukan metode lain yang 
dapat menunjang proses identifikasi, yaitu metode identifikasi dengan menggunakan pola Rugae 
Palatina. Rugae Palatina bersifat unik, setiap individu memiliki pola masing-masing. Penelitian 
menunjukan bahwa pada individu kembar sekalipun juga memiliki pola Rugae Palatina yang tidak 
identic [4]. Berdasarkan uraian latar belakang di atas, penulis tertarik untuk menuangkan dalam tugas 
akhir yang berjudul Implementasi Android untuk Identifikasi Pola Rugae Palatina pada Individu 
Menggunakan Metode Discrete Wavelet Transform (DWT) dan Learning Vector Quantization (LVQ). 
Hasil dari identifikasi tersebut direalisasikan dengan membuat sebuah aplikasi berbasis android yang 
akan digunakan untuk membantu dalam proses identifikasi pola Rugae Palatina. 
  
1. Dasar Teori 
2.1 Rugae Palatina 
 Rugae Palatina atau sering disebut juga Palatal Rugae merupakan ridge dari membran 
mukosa yang terdapat di rongga mulut terletak meluas kelateral dari bagian papilla insisivus dan 
bagian anterior dari median palatal raphe. Rugae Palatina memiliki sifat stabil [4]. Rugae Palatina 
dapat diklasifikasikan menurut bentuk, ukuran, arah ataupun panjangnya. Dalam penelitian ini 
berpatokan pada klasifikasi rugae palatina berdasarkan bentuk yaitu klasifikasi Martin dos Santos. 
              
Gambar 2. 1 Rugae Palatina [5]   Tabel 2. 1 Klasifikasi Rugae Palatina menurut Martin dos Santos [6] 
2.2 Discrete Wavelet Transform (DWT) 
 Discrete Wavelet Transform merupakan dekomposisi citra pada frekuensi subband, dimana 
komponennya dihasilkan dengan cara penurunan level dekomposisi. Discrete Wavelet Transform 
(DWT) sering digunakan karena lebih mudah diimplemenasikan dan mempunyai waktu komputasi 
yang lebih sederhana [7]. 
𝐿(𝑛) =
𝑥(2𝑛−1)+(2𝑛)
2
     (2.1) 
𝐻(𝑛) =
𝑥(2𝑛−1)−(2𝑛)
2
    (2.2) 
Keterangan: 
L (n)  = dekomposisi pada frekuensi Low 
H (n)  = dekomposisi pada frekuensi High 
n  = urutan nilai pada ciri data 
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 2.3 Learning Vector Quantization (LVQ) 
LVQ atau Learning Vector Quantization (LVQ) adalah sebuah metode klasifikasi dimana setiap 
unit keluaran mempresentasikan sebuah kelas pengelompokan dimana jumlah kelompok sudah 
ditentukan arsitekturnya. LVQ merupakan salah satu jaringan syaraf tiruan [8]. 
𝐷 =  ∑(𝑥𝑛 − 𝑊)
2     (2.3) 
𝑊𝑏 = 𝑊𝑎 ± 𝐿𝑅 (𝑥𝑛 − 𝑊𝑎)    (2.4) 
Keterangan: 
D = jarak vektor input ke bobot  
𝑥𝑛 = nilai vektor input  
𝑊𝑎 = nilai bobot awal 
𝑊𝑏 = nilai bobot terbaru  
 
2.4 Android Client-Server 
Android Client-Server adalah bentuk penerapan teknologi komunikasi jarak jauh, dimana terdapat 
dua komponen yaitu client dan server yang masing-masing saling terhubung. Client merupakan 
perangkat yang menerima dan menjalankan aplikasi. Sedangkan server merupakan perangkat yang 
menyediakan dan bertindak sebagai pengelola aplikasi dan data. Dalam penelitian ini android berperan 
sebagai interface untuk client yang mengirimkan request atau send ke server, kemudian dari server 
memberikan respon terhadap request dari client tersebut. 
  
3. Pembahasan 
3.1 Perancangan Sistem 
Dalam penelitian ini dirancang sebuah sistem yang bertujuan untuk mengidentifikasi pola 
rugae palatina pada individu. Citra yang digunakan dalam proses identifikasi merupakan citra hasil 
cetakan rahang atas manusia yang diperoleh atas kerja sama dengan mahasiswa Fakultas Kedokteran 
Gigi, Universitas Padjajaran, Bandung. Berikut gambar 3.1 merupakan diagram blok rancangan model 
sistem yang dibuat. 
  
Gambar 3. 1 Model Sistem 
 
Gambar 3. 2 Diagram Blok Model Sistem Implementasi Android 
Tahap pertama dalam proses ini yaitu Android get image, image dapat kita peroleh dengan 
mengambil dari galeri. Image tersebut yang akan digunakan sebagai masukan pada sistem. Setelah 
sistem mendapat masukan berupa image, maka tahap selanjut image upload to server sebelum masuk 
ke tahap pengolahan file. Setelah tahap upload to server, tahap selanjutnya yaitu image processing. 
Yaitu proses identifikasi terhadap image yang telah dimasukan pada tahap sebelumnya. Mulai dari 
proses identifikasi citra hingga proses klasifikasi citra. Setelah proses identifikasi selesai, maka tahap 
selanjutnya yaitu Send Result to Client, yaitu mengirim citra rugae palatina hasil processing ke client 
untuk selanjutnya ditampilkan pada interface android. Setelah semua tahapan terpenuhi, maka sistem 
akan menampilkan sebuah keluaran sesuai hasil pemrosesan berdasarkan masukan pada tahap 
sebelumnya. 
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Gambar 3. 3 Blok Diagram Citra Latih              Gambar 3. 4 Blok Diagram Citra Uji 
 
Gambar 3.3 dan 3.4 diatas merupakan blok diagram image processing yang dimulai dari 
proses akuisisi citra. Kemudian lanjut pada proses preprocessing. Pada tahapan preprocessing, citra di-
crop, lalu dilakukan transformasi citra RGB to grayscale, binary Image, penajaman tepi dan morfologi 
citra. Kemudian yang terakhir yaitu proses segmentasi untuk memisahkan setiap pola pada rugae 
palatina. Hasil dari segmentasi tiap pola diekstraksi cirinya berdasarkan tiap jenis pola, yang 
kemudian ciri tiap jenis pola tersebut sebagai database untuk pembanding pada citra uji. 
 
4.1 Hasil Analisis Pengujian Sistem 
4.1.1 Hasil Pengujian Skenario 1 
Pengujian skenario satu bertujuan untuk mengetahui parameter level dekomposisi dan 
parameter subband DWT yang paling stabil untuk digunakan pada pengujian skenario selanjutnya. 
Skenario ini dilakukan dengan membandingkan pengaruh parameter level dekomposisi dan parameter 
subband DWT terhadap nilai akurasi dan waktu komputasi. Level dekomposisi yang digunakan dalam 
pengujian ini yaitu level 1, level 2, level 3, level 4, level 5 dan level 6. Sedangkan parameter subband 
DWT terdiri dari subbaand LL, LH, HL dan HH. Pengujian dilakukan dengan menggunakan 
parameter tetap yaitu nilai Epoch = 50 dan nilai Hidden layers = 10. Tabel 4. 1 merupakan hasil 
pengujian skenario satu terhadap tingkat akurasi yang dihasilkan. 
 
Tabel 4. 1 Hasil Pengujian skenario 1   Tabel 4. 2 Hasil Pengujian skenario 1  
terhadap akurasi      terhadap waktu komputasi 
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Gambar 4. 1 Hasil Pengujian skenario 1  Gambar 4. 2 Hasil Pengujian skenario 1  
terhadap akurasi     terhadap waktu komputasi 
Dari hasil pengujian skenario satu dengan parameter level dekomposisi level 1, level 2, level 
3, level 4, level 5 dan level 6 serta parameter filter DWT subband LL, LH, HL dan HH telah diperoleh 
nilai akurasi dan waktu komputasi untung masing-masing parameter. Dan nilai akurasi yang optimal 
pada pengujian ini didapat ketika menggunakan parameter dekomposisi level 3 dengan jenis subband 
HH yaitu sebesar 82.9523%. Hal ini disebabkan karena semakin bagus ciri pada parameter level 
dekomposisi, maka semakin tinggi pula nilai akurasi yang dihasilkan. Dalam hal ini parameter 
dekomposisi level 3 dengan subband HH menghasilkan ciri yang identik dengan ciri citra aslinya, 
sehingga akan memudahkan sistem dalam menentuan klasifikasi ciri terhadap masing-masing pola 
rugae palatina. 
Waktu komputasi pada masing-masing parameter tidak jauh berbeda. Waktu komputasi 
tecepat diperoleh ketika menggunakan parameter dekomposisi level 4 dengan jenis subband LH yaitu 
3.2503 detik. Sedangkan waktu komputasi terlama diperoleh ketika menggunakan parameter 
dekomposisi level 1 dengan jenis subband LH yaitu 3.6758 detik. Dari hasil skenario pengujian satu 
diperoleh parameter terbaik untuk diterapkan dalam skenario pengujian selanjutnya yaitu parameter 
dekomposisi level 3, jenis subband HH dengan akurasi 82.9523% dan waktu komputasi 3.2911detik. 
4.1.2 Hasil Pengujian Skenario 2 
Pengujian skenario dua ini bertujuan untuk mengetahui jumlah nilai Epochs yang baik pada 
proses training menggunakan Learning Vector Quantization. Dengan parameter tetap yaitu level 3, 
subband HH dan jumlah hidden layers = 10. 
 
Tabel 4. 3 Hasil Pengujian Pengaruh Nilai Epochs 
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Gambar 4. 3 Hasil Pengujian Pengaruh Nilai Epochs   Gambar 4. 4 Hasil Pengaruh Nilai Epochs 
Terhadap Akurasi             Terhadap waktu Komputasi 
Dari analisa epoch dapat disimpulkan bahwa nilai epochs yang optimal adalah 100 dengan 
akurasi 85.1745% dan waktu komputasi 3.3171detik. Parameter tersebut yang digunakan pada 
pengujian skenario selanjutnya. 
4.1.3 Hasil Pengujian Skenario 3 
Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui jumlah hidden layers yang baik pada proses 
training menggunakan Learning Vector Quantization. Dengan parameter tetap yaitu level 3, subband 
HH dan nilai epochs = 100. 
Tabel 4. 4 Tabel Hasil Pengujian Pengaruh Nilai Hidden Layers  
 
   
Gambar 4. 5 Pengaruh Nilai hidden layers Terhadap Akurasi       Gambar 4. 6 Pengaruh Nilai hidden layers Terhadap Akurasi 
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 Hasil analisis yang dilakukan menunjukkan bahwa akurasi tertinggi diperoleh ketika 
penggunaan hidden layers sebesar 10 dan 20 yaitu dengan akurasi 85.1745%. hal itu disebabkan 
karena sistem terlihat stabil ketika berada pada nilai hidden layers 10 dan 20. Sehingga untuk 
pengujian skenario selanjutnya dapat menggunakan hidden layers sebesar 20 dengan waktu komputasi 
yang lebih cepat dibandingkan dengan hidden layers 10, yaitu dengan waktu komputasi sebesar 3.2986 
detik. Dari analisa hidden layers dapat disimpulkan bahwa jumlah hidden layers yang optimal adalah 
20 dengan akurasi 85.1745%. dan waktu komputasi 3.2986 detik. Parameter tersebut yang digunakan 
pada pengujian skenario selanjutnya.  
 
4.1.4 Hasil Pengujian Skenario 4 
Dalam pengujian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh ukuran resize terhadap tingkat 
akurasi dan waktu komputasi yang dihasilkan oleh sistem. Pengujian dilakukan sebanyak tiga kali 
dengan ukuran resize 100 x 200, 200 x 400, dan 3000 x 60 
Tabel 4. 5 Tabel Hasil Pengujian Pengaruh Ukuran Resize  
 
 
  
Gambar 4. 7 Hasil Pengujian Pengaruh Ukuran Resize Terhadap Akurasi dan Waktu Komputasi 
 
Menurut hasil pengujian, dapat diketahui bahwa tingkat akurasi tertinggi diperoleh ketika 
ukuran resize 300 x 600 yaitu dengan akurasi sebesar 85.9682% dan dengan waktu komputasi 3.5720 
detik. Dari hasil pengujian dapat disimpulkan bahwa semakin tinggi ukuran rezise makan tingkat 
akurasi juga semakin meningkat. 
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 4. Kesimpulan 
Berdasarkan hasil pengujian pada sistem identifikasi dan klasifikasi rugae palatina melalui 
pengolahan citra digital, dalam penelitian ini didapatkan kesimpulan sebagai berikut: 
1. Identifikasi dengan menggunakan rugae palatina lebih efisien dibandingan dengan menggunakan 
sidik bibir. Hal itu dikarenakan posisi rugae palatina lebih terjaga dari pada sidik jari, karena 
terdapat di bagian rongga mulut, dan pastinya akan lebih terlindungi dari trauma. Dan dengan 
adanya sistem ini, dapat membantu dalam mempermudah proses identifikasi pola rugae palatina 
tanpa harus melakukan identifikasi secara manual. 
2. Dari 52 cetakan rugae palatina, menurut klasifikasi Martin Dos Santos pola yang dominan yaitu 
pola Line, pola Curve dan pola Angle. Sedangkan pola yang jarang ditemukan yaitu pola 
Trifurcated.Tingkat kemiripan antara pola Line dan Curve atau antara pola Angel dan pola 
Interupt menyebabkan tingkat akurasi menjadi kurang baik. 
3. Akurasi sistem yang optimal didapatkan pada saat ekstraksi ciri dengan menggunakan metode 
Discrete Wavelet Transform (DWT) dan metode Learning Vector Quantitazion (LVQ) pada  
parameter dekomposisi level 3, subband HH, nilai epochs = 100 dan jumlah hidden layer 20 yaitu 
dengan nilai akurasi sebesar 85.9682% dan waktu komputasi 3.5720 detik. 
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